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１ 研究の概要 
研究目的 情報選択能力や学習・適応能力など，人間の高度かつ柔軟な知能に大きく頼る現在の IT
社会は，情報爆発時代において深刻なデジタル・デバイドをもたらすと考えられる．これを避けために
は，例えば盲導犬のように，いちいち明示的に指示しなくても，人間を自然にサポートしてくれる知的シ
ステムが求められるが，それを実現することは，現在の記号処理に基づく人工知能技術だけでは不可
能である．本研究の目的は，こうした人間の意図を汲んで動作する支援システムの実現に向けて，人
間の情報処理の計算モデルを構築することである. その際，人間の優れた知能の源だと考えられる分
散表現と自律ダイナミクスの利点を生かした「脳型情報処理原理」に基づくことを重要視する．こうした
モデルは，人間の非言語的情報処理の性質を理解するのに役立つと共に，人支援技術の開発にも繋
がると考えられる．本研究では，モデルを構築するだけでなく，その妥当性を心理実験などによって検
証する．また，モデルを応用することによって，柔軟で人間的なロボットや人を支援する情報機器の開
発も進める． 
本年度研究成果の概要 本年度は，主に下記の課題に取り組んだ． 
• 選択的不感化ニューラルネットを用いた強化学習による自律的行動獲得 
• ロボットを利用したコミュニケーションダイナミクスの研究 
• 表面筋電位信号からの動作意図推定 
• 人間の情報統合過程のモデル化と検証 
選択的不感化ニューラルネット[1]を用いた強化学習による自律的行動獲得に関しては，選択的不
感化ニューラルネット（SDNN）の性質をより詳細に調べ，SDNN が強化学習の価値関数近似に非常
に適していること，特に高次元の冗長な情報の中から価値評価に重要な情報だけを抽出する能力をも
つことを明らかにした[2][1]．この成果は，膨大な情報の中から必要な情報だけを抽出する情報処理技
術の開発にも繋がると考えられる．  
ロボットを利用したコミュニケーションダイナミクスの研究に関しては，遠隔地間の人間同士が，ロボッ
トをインタフェースとしてコミュニケートする場面を対象とした基礎的研究を行った．遠隔地間ではデー
タ通信における遅延の発生が避けられず，また，インターネット等を用いる場合，遅延の大きさのみなら
ずその変動（揺らぎ）も困難さを与える問題となる．こうした遅延の上で離れた人間同士がロボットを通じ
てスムーズにコミュニケートするためには，各々ユーザのコミュニケーションダイナミクスをシステムが学
習し，予測制御に活かすアプローチが必要である．今年度は，まず実証実験フィールド整備や遠隔ロ
ボットシステムの設計を行った．また，このようなロボットによるコミュニケーションやインタラクションの研
究は，乳幼児の教育に応用できることを指摘し[3]，その際に付随する課題や諸問題について考察し
た[4]． 
表面筋電位信号からの動作意図推定については，SDNN をパターン識別器として用いることによっ
て，少数のサンプルから多数の動作を高精度かつリアルタイムに識別することに成功した[5]．また，こ
れを応用し，手軽に「じゃんけん」の対戦が可能なデモシステムも作成した[6]．開発した手法は，従来
の手法に比べて使用者の負担がはるかに少ないため，さまざまな人支援技術へ応用が可能である． 
人間の情報統合過程のモデル化と検証に関しては，構築した対属性モデルの検証を進めた．その
結果，左右眼に異なる刺激を次々と提示すると，全く提示されない図形が安定的に知覚されるなど，モ
デルから予測された現象が実験的に確かめられた[7]．また，いくつかの視覚現象が，このモデルによ
って統一的に説明されることもわかった．この結果は，認知神経科学における最も大きな問題の一つで
ある結合問題の解決にも繋がる大きな成果である． 
以下では，上記の第３・４番目の研究課題について詳細を述べる． 
２ 表面筋電位信号からの動作意図推定 
背景と目的 手などの動作を表面筋電位信号（以下，
EMG）から識別することは，筋電義手や新たなインタフ
ェースの開発にも繋がる重要な問題である．これに関す
る研究の歴史はかなり長いが，EMG から多数の複雑な
動作を識別することには様々な困難がある[8]． 
まず，一つの動作に多数の筋肉が関与する上に信号
の重畳があるため，動作と筋電センサ群との関係は非線
形かつ複雑である．また，信号は個人ごとに大きく異なり，
同じ人でも日や体調によって変動するため，多数の学習
サンプルを用意することは難しい．さらに，同じ動作を行
ったとしても，力の入れ具合や動かす速さによって筋電
位信号は大きく変化する．  
このため，従来の識別手法を用いた場合， 
1) 事前に，１人の使用者からできるだけ多くのサンプ
ルを取得する 
2) 信号の冗長性は悪影響を及ぼすため，必要なセ
ンサを厳選し，最も効果的に配置する 
3) 使用する（センサ電極を貼る）たび，センサの位置決めを精密に行う 
4) なるべく一定の信号を発生するよう，使用者の訓練を行う 
などの必要性があり，使用者に大き
な負担がかかっていた．また，多くの
場合， 
5) スペクトル解析など複雑な前処
理を行う 
6) 識別に適した特徴を動作ごと
に抽出する 
ことも必要であるため，リアルタイムの
動作識別や，別の動作を新たに識別
することが困難であった． 
これに対して我々は，昨年度まで
に開発した選択的不感化ニューラル
図１ 選択的不感化ニューラルネット 
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図２ 筋電センサ電極 図３ 識別する動作 
ネット（SDNN，図１）をパターン識別器として用いることにより，上記の問題を解決しようと試みた． 
方法 図２のように腕の周囲に 6ch のセンサ電極を貼り，得られた EMG 信号から図３に示す６種類の動
作の識別を行う実験を行った．各動作を３通りの速さ（速い・普通・遅い）で２回ずつ行い，合計 36 個の
サンプルを取得して訓練データとした．各チャネルの信号について，フィルタリング，積分，正規化とい
った簡単な前処理を行った後，２値パターンに符号化してSDNNの入力層に入力とする．出力層は６種
類の動作に対応する素子群からなり，各素子群の出力が動きの速さに応じたパターンになるよう学習を
行う．学習後のシステムに，別の 90 個のテストデータを入力し，識別を行った． 
結果と考察 図４は，各チャネルの積分 EMG（IEMG）信号と，識別された動作の例である．訓練デ
ータに関しては，ほぼ 100%正しく識別が行われている．また，図５はテストデータに関する識別率（動
作終了時点）を示したものである．動作の種類はほとんど正しく識別でき，また３通りの動きの速さにつ
いても 70%以上の確率で正解することができた．さらに，IEMG 信号が検出されてから 100 ms 後の時
点でも，動作種類の識別率は 80%に達した．EMG の発生から実際に腕が動き始めるまでに 30～100 
ms かかることを考えると，本手法により，動作の意図をかなりの確率で正しく推定できると言える． 
本手法は，次のような既存の手法にない特徴があり，使用者の負担が非常に少ない． 
1) 非常に少ないサンプル（1 動作につき 2～3 個）でよい． 
2) センサの数が十分であれば，位置はあまり関係ない．冗長であっても全く構わない． 
3) その都度サンプルを採取するので，センサの位置決めは大まかでよい． 
4) 使用者の事前の訓練などは不要である．その日の体調や気候の変化による影響はない． 
5) 複雑な前処理が不要であり，識別器の計算量も多くないので，リアルタイムに動作識別ができる． 
6) 動作に依存した特徴抽出を行わないため，新たな動作でも容易に学習・識別できる． 
また，このような特徴を生かしたデモシステムも作成している[6]．このシステムは，筋電センサを付け
た体験者が「じゃんけん」の手を出すと，ほぼ同時にそれに勝つ手を画面表示することができる．センサ
の貼付に数分かかるが，サンプルの取得と学習には約１分しかかからず，出す手の形やタイミングの制
約も少ない．今後さらに改良を進めれば，実用的な課題への応用も十分可能だと思われる． 
 
 
図４ 各チャネルの信号と識別された動作 図５ テストデータの識別率 
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  図６ 実験１の実験刺激とモデル 
３ 人間の情報統合過程のモデル化と検証 
背景と目的 一般に，情報の種類（次元）が増えると，その組み合わせは爆発的に増加する．従来型
の人工知能に比べて人間が優れている点の一つは，非常に多次元の情報をうまく扱うことができること
である．従って，人間の情報処理をモデル化するためには，人間が行っている情報統合の過程をモデ
ル化することが不可欠だと思われる． 
脳において，異種情報の情報統合が行われている代表的なシステムが視覚系である．我々がある物
体を見たとき，その物体の形，色，動きといった異なる属性（特徴次元）は脳内の異なる領域で別々に
処理されるが，それらがどのように統合され，一つの物体として知覚され，その物体に特有の反応を引
き起こすのか，というのは結合問題（binding problem）と呼ばれる未解決の大きな問題である[9]．視
覚特徴統合の標準的な理論[10]によると，ある物体の全ての特徴は，そこに注意を向けることによって
結合され，一つの統合された“物体表現”が作られて一時的に保存される．そこで，結合問題の解決に
向けて，物体表現の実体とその神経機構を解明する努力が続けられてきた．しかし，これまで提案され
たどのような仮説も，組み合わせ爆発のような計算論的な困難から逃れることはできなかった． 
我々は，計算論的研究と従来の知見の再検討の結果から，物体表現が脳内に作られる前提が間違
っていると考え，「一般の物体に対して，２つの属性間の特徴統合は行われるが，全属性を統合した一
つの表現が作られることはない」という仮説を立てた．この仮説に基づいて構築したのが「対属性モデ
ル」である．これは，一つの物体は２つの属性間結合の集合によって分散的に表現され，各結合を要
素とするネットワークによって認識や記憶といった高次処理がなされるというものである．このモデルを
検証するために，いくつかの心理物理実験を行った． 
実験１  モデルから直ち
に予測されるのは，個々の
属性対表現を活性化すれ
ば，全属性が統合している
知覚が生じる，というもの
である．但し，これを通常
の状況下で客観的に示す
のは容易ではない．そこで，
左右眼に異なる画像を提
示したときに生じる両眼視
野闘争を用いることにした．
具体的には，図６Ａのよう
な３通りの刺激画面を観察
者に提示し，左右のどちら
の図形が優位に知覚され
るかをボタンで回答しても
らった．また，試行後に口
頭でも知覚を説明してもら
った． 
  図７ 実験２の方法と結果 
３属性（形，色，動き）図形を継
続的に提示する条件３では，強い
両眼視野闘争[11]が生じ，物体 A
と B が交互に知覚される．これに対
して各属性の特徴を順に提示する
条件１では，３属性が統合した物体
はあまり知覚されず，両眼視野闘
争もあまり強く生じなかった．一方，
２属性図形を次々に提示する条件
２では，背景がちらついて見える点
を除いて，条件３とほぼ同じ知覚が
生じた．また，両眼視野闘争もほぼ
条件３と同様に起こった．この結果
は，競合が特徴間で生じるという単
属性モデルや物体表現間で生じる
という全属性モデル（図６Ｂ）よりも，
２特徴が結合したもの間で生じると
いう対属性モデルと最も良く合致
する． 
実験２ 上記の結果は，対属性モ
デル以外のモデルでも一応説明
することができそうである．そこで，
対属性モデルのみから導かれる「３
属性以上の多属性図形を複数提
示したとき，実際には提示されない
属性対表現のセットが活性化され
ることにより，錯覚が生じうる」という
予測に着目した．そして，シミュレ
ーションなどにより錯視が生じそう
な条件を探し，実験的に確認する
ことにした．具体的には，試行ごと
にランダムに選んだ３属性図形をタ
ーゲットとし，それと形，色，動きの
いずれか一つが異なる３属性図形
を次々に提示する（図７Ａ）． 
同一の刺激系列を両眼に同時に提示するコントロール条件では，提示した３つの図形が次々に切り
替わって知覚され，回答した特徴がターゲットと一致する割合はチャンスレベルであった．これに対して，
同じ刺激系列を左右眼に異なる位相で提示するテスト条件では，多くの場合安定した知覚が生じ，約
半数の試行でターゲットが知覚された（図７Ｂ）．観察者によって差があるが，ターゲットが実際には提
示されていないことに全く気づかない者も多かった．テスト条件で両眼視野闘争が生じなかったことを
含めて，この結果は全属性モデルとは合致しない．また，コントロール条件では錯視が生じなかったこと
などから，単属性モデルでも説明できない． 
これに対して，対属性モデルに基づいて図７Ｃのような簡単なネットワークを構成し，各ユニットは対
応する特徴対がどちらかの眼に提示されたとき刺激を受けると仮定すると，実験結果を説明することが
できる．すなわち，図７Ｄに示すように，コントロール条件ではユニットが３個ずつ活性化されるが，どの
ユニットも活動が十分高くなることはない．一方テスト条件では，ユニット間の競合および協調作用によ
って，ターゲット特徴の対に対応するユニットだけが高い活動を示すようになる． 
結論 上記の実験結果は，対属性モデルを支持している．また，対属性モデルは視覚短期記憶に関
する知見とも合致する[12]．従って，一つの物体の各属性は，相互に結合されて複数の属性対表現を
形成し，少なくともいくつかの高次認知過程がそれに基づいていると考えられる．このことは，すべての
属性を統合した一つの物体表現が，少なくとも一般の物体についてはつくられない可能性を示唆して
いる．もしそうであるとするならば，組み合わせ爆発という結合問題の理論的困難さは大いに軽減され
ることになる．また，実験２の結果は，両眼視野闘争が主に単眼的に結合された特徴対の競合を反映
することを示唆するが，このことは両眼視野闘争の原因が左右眼の間の競合なのか刺激間の競合なの
かという長年の論争[11]を解決する可能性がある．このように，本研究の結果は，認知神経科学に多く
の問題に新たな視点を与える大きな成果と言える． 
４ 今後の展望 
上述したもの以外の研究課題も含めて，今後の展望は以下の通りである． 
• 選択的不感化ニューラルネットを用いた強化学習による自律的行動獲得： 現在，これまでの成
果を基に，実機による実空間・実時間での行動獲得の研究を進めつつある．また，選択できる
action 値の連続化や，異なる複数の状況での行動獲得などにも取り組む予定である．また，動物
の行動学習や人間の状況判断のモデルとしての妥当性も検証したいと考えている． 
• ロボットを利用したコミュニケーションダイナミクスの研究： 構築中の実証実験フィールドおよび
遠隔ロボットシステムの上で，今後遠隔地間の被験者ユーザ同士でロボットを用いたコミュニケー
ション実験を行い，双方ユーザの発話タイミングとの関わりや，遅延の揺らぎが与える影響などを
観察する．その上で，各ユーザ特定のコミュニケーションダイナミクスをニューラルネットにより学
習し，自律プリミティブとして予測制御に用いることによって，遅延の影響を補償しながらスムーズ
なコミュニケーションが実現できるかどうかを検証する予定である．  
• 表面筋電位信号からの動作意図推定： 現在，識別できる動作の種類を増やすと共に，加えよう
とする力の大きさの推定精度が向上するようシステムを改良しつつある．また，昨年度までの成果
である，神経力学系を用いた状態予測システム[13,14]と組み合わせることによって，動作の系列
を推測する研究も進めている．これらにより，「行動の意図を読む」ことができるようになると考えて
いる．今後，高齢者や情報弱者などにも使いやすいインタフェースや人支援システムへの応用の
可能性も探る予定である． 
• 人間の情報統合過程のモデル化と検証： 情報統合は視覚だけでなく，人間が行っているほとん
どすべての情報処理において重要な役割を果たしている．我々は，対属性モデルは人間の情報
統合全般に適用できると考えている．今後，そのような観点からモデルの適用範囲を拡大すると
共に，その妥当性を検証したいと考えている． 
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